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 23/23/1022رش: پذی - 22/20/1021 دریافت:

 چکیده

محور  بر و تجربه زمان یندآیبوده که فر یآمار نیسازی زم در مدل ندهایآترین فر محاسبه واریوگرام و پیوستگی فضایی یکی از اولین و مهم

های اصلی در این زمینه است.  تفسیر و برازش مدل مناسب همواره یکی از چالش ،های محاسبه واریوگرام تجربی به دلیل پیچیدگی نیاست. همچن

رازش مدل واریوگرام را تواند سرعت ب که میاست ه شده یسازی هوشمند واریوگرام با استفاده از یادگیری عمیق ارا در این مقاله یک روش مدل

در این روش از دو شبکه عصبی کانولوشن استفاده شده است.  و مانع بروز خطاهای متداول در برازش دستی مدل واریوگرام شود. دهدافزایش 

ور نیاز است تا شبکه کند. بدین منظ های مختلف واریوگرام می شده بر مبنای مدل سازی های اولیه را تبدیل به نقشه دوبعدی شبیه داده اول شبکه

که در این  سپس خروجی این مدل وارد شبکه عصبی کانولوشن دوم شده ؛ها آموزش داده شود آن مانندهای  سازی های اولیه و شبیه اول، با داده

جهت اصلی، نسبت  شود و پارامترهای واریوگرام شامل دامنه، آزیموت عنوان ورودی به شبکه داده می شده به سازی شبکه تصاویر دوبعدی شبیه

های دوبعدی مصنوعی  در این مقاله ابتدا الگوریتم پیشنهادی بر روی داده شود. بینی می ای پیش دامنه جهت اصلی به جهت فرعی و اثر قطعه

تم پیشنهادی سپس از الگوری .بوده است درصد 76بینی پارامترهای واریوگرام  است. دقت مدل در پیش شدهسازی و پارامترهای مدل بهینه  پیاده

 آمده دست بهکه دقت مدل واریوگرام استفاده شد  Pbو  Cu ،Znهای ژئوشیمیایی منطقه نوچون که شامل عناصر  سازی واریوگرام داده برای مدل

 درصد است. 76نسبت به مدل دستی برازش شده 

 لیدیت ککلما

 آمار مدل واریوگرام، یادگیری عمیق، شبکه عصبی کانولوشن، زمین
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 مقدمه -8

سازی و بررسی پیوستگی فضایی متغیرهای  مدل
برانگیز در  برداری شده، همواره موضوع ضروری و چالش نمونه

در  یاساس. واریوگرام ابزار ]0-1 [علوم زمین بوده است
 یا نیتخم آماری است که برای سازی فضایی و زمین مدل

استفاده زمان  یا مکان نسبت به پیوسته ی متغیرساز هیشب
میزان همبستگی فضایی یك به عبارت دیگر واریوگرام شود؛  می

 آید  به دست می 1دهد که از رابطه  را نشان می ای متغیر ناحیه
]6[: 

(1) γ( )   {[ (  )   (    )]
 }   

 که در آن:

γ( ): مقدار واریوگرام 
 امید ریاضی :{} 

   مقدار متغیر در مکان : (  ) 
     مقدار متغیر در مکان  :(    ) 

برداری  خطای نمونه ریثات تحتمقادیر واریوگرام تجربی 
در مدل واریوگرام نیاز است تا نوسانات محلی  که  یدرحالاست؛ 
برداری هموار شده و تابع ریاضی مانند آن به واریوگرام  نمونه

 ،یتجرب واریوگرام یجا  بهبرازش شود. در نتیجه در اغلب موارد 
 .]5[ شود یاستفاده ماز مدل واریوگرام 

آن  یو برآورد پارامترها  وگرامیوار   مدل یانتخاب شکل کل
دارد.  ازین ییاست و به دانش و تجربه بالا ییا دهیچیپ ندیفرآ
صورت است که ابتدا  نیبه ا وگرامیمدل وار یدست نییتع

و سپس  کنند میچند گام محاسبه  یرا برا یتجرب وگرامیوار 
 یبصر اهربا آزمون و خطا و بر اساس ظ وگرامیمدل وار

 كیبه  جهی. در نتشود یتوسط کاربر برازش م یتجرب وگرامیوار
برازش کرد که  یمتفاوت یها مدل توان یم یتجرب وگرامیوار

بر و سخت  مهم، زمان یها از چالش یکیمدل  نیانتخاب بهتر
 [. 7است ] نهیزم نیدر ا

تداول در برآورد اتوماتیك مدل های م یکی از روش
. در این روش ]0 [است 1واریوگرام روش حداقل مربعات وزنی

به   از واریوگرام تجربی با مدل برازش شدهفاصله هر نقطه 
 محاسبات و حجم کم دلیل به. این روش رسد یحداقل م

 وگرامیوار یساز مدل یابزار استاندارد برا كی ساده، یساز ادهیپ
 وگرامیوار یساز مدل ی است.آمار نیزم یافزار رمن یها در بسته
در نظر گرفته  میرمستقیروش غ كیبه عنوان  LS با روش

                                                      
1 Weighted Least Square 

محاسبه  برای برازش مدل واریوگرام نیاز به رایز شود یم
 .]9 [است یتجرب یها وگرامیوار

 LS کردیرو که ی استدلال کردند درصورت 2اولیور و وبستر
 92ی را در بخش تیرضانتایج  تواند آگاهانه استفاده شود، می

اما در برخی موارد  ]12 [درصد مواقع به همراه داشته باشد
تواند بهترین مدل  نمی LSشده با روش  ترین مدل برازش بهینه

ای، از  آوردن اثر قطعه واریوگرام باشد. به عنوان مثال برای بدست
شود و  ها( استفاده می )واریوگرام در راستای گمانه واریوگرام قائم

ای بدست آمده، مدل واریوگرام در  سپس با استفاده از اثر قطعه
شود. این روش با وجود اینکه مقدار  جهات دیگر برازش می

کند، اغلب مدل واریوگرام  حداقل مربعات را کمینه نمی
 .]6 [کند تری را ارایه می صحیح

 بعدی در برازش اتوماتیك مدل واریوگرام روش  روش
مدل  یپارامترها است. این روش (ML) ییانم درست بیشینه

های خام  داده تمیلگار یتابع منفکمینه کردن را با  وگرامیوار
. از معایب این ]12-12 [زند یم نیتخمی تحت فرض چند گاوس

توان به وابسته بودن پارامترهای مدل برازش شده به  روش می
فرضیه گاوسی اشاره کرد که ممکن است باعث اریب شدن 

وبستر و طبق گفته  . همچنین]13 [شود تخمین  نتایج
کند  بسیار 162از  بیشترنمونه  ی تعدادبرا  روشاین  3مکبرتنی
 .]10 [کند عمل می

چند  ای كی بهبرازش مدل  یها برا روش نیا شتریب
در اغلب موارد  حال  نیا . بااند توسعه داده شده یتجرب وگرامیوار
 از دفه نیست؛ بلکه هایینهدف  مدل واریوگرام آوردن دست به

برای  پارامترهای مدل آوردن دست به وگرام،یوار یساز مدل
 [استنشده  یبردار نمونه یها در مکان مقادیر متغیرها نیتخم

 یها دو مشکل در رابطه با روش. همچنین به طور کلی ]16
 :وجود دارد وگرامیواربرازش 

  ا به صورت ر وگرامیوار لازم است برای برازش مدل واریوگرام
بر  و این موضوع کاری زمانکرد  سهیو مقا لیتحل یدست

 است.

 بهبود  یبرا نمایی بیشینه درست حداقل مربعات و یها روش
 وگرامیوار مدل نوع  به محدود وگرمیوار برازش
 . ]19 [ اند شده انتخاب

توان همواره بهترین حالت را در برازش  با وجود اینکه نمی
ی دیگر روش 2210، در سال ]16 [کردمدل واریوگرام تعیین 

                                                      
2 Oliver and Webster 
3 McBRATNEY and WEBSTER 
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 یابی درون شد. این روش با شنهادیپبرای بهبود مدل واریوگرام 
 وگرامیدقت برازش واری و بالا بردن چندبعد یفضا كیدر 
های بهتری برازش  مدل 1كیژنت تمیاستفاده از الگوربا  یتجرب
است.  تخمین کریگینگو  یتجرب وگرامیوار کند که مرتبط با می
 یساز با مدل سهیدر مقا یترهعملکرد بروش علاوه بر اینکه  این
تواند با کاهش  و میاست  یمنعطف دارد؛ روش یسنت وگرامیوار

سه الگوریتم  2زمان محاسباتی بهبود یابد. در این راستا اِمری
شده  نسخه اصلاح كی برای برازش مدل پیشنهاد کرد که شامل

مجهول،  سقفبا گرام واریوبرازش مدل  یبرا GV تمیاز الگور
با  وگرامیمدل وار كیبرازش  یبرا تبرید یساز هیشب تمیالگور

برازش  یبرا یرخطیحداقل مربعات غ تمیالگور سقف محدود و
به  ها تمیالگور نیهدف تمام ااست.  Pluri-Gaussianمدل 

 یها وگرامیوار نیمجذور ب تفاوت یحداقل رساندن مجموع وزن
 .]15 [تشده اس یساز نمونه و مدل

گرم با واریوبرازش  یبرا دیروش جد كی 2222 در سال
DNNاستفاده از 

این روش به دلیل اینکه محدود به  .شد شنهادیپ 3
برازش  نیتواند بهتر یمهای موجود در انتخاب سنتی نیست،  مدل

 و  هیو تجز به دست آوردبرای هر توزیعی از واریوگرام تجربی  را
 مدل نیبرازش بهتربا  که آنجا ازند. واریوگرام رو ساده ک لیتحل
 جینتا شود، پس کمینه میینگ جکری انسیوار، وگرامیوار

؛ است تر كینزد تئوری یابی درون جیروش به نتا نیشده با ا محاسبه
OK تمیالگور در نتیجه این روش

 سازی مدل کند. یم نهیرا به 0
 ؛دارد زاین یشتریب یبه زمان محاسبات DNNا الگوریتم ب وگرامیوار 

 وجود  نیا . بااست GPU نیازمند بهبود عملکرد این روش نیبنابرا
در  تواند یم ی شبکه عصبیسنت یها با روش سهیدر مقا کردیرو نیا

. این کند ییجو صرفه وگرامیوار لیتحل و  هیتجز یبراپردازش زمان 
کند؛ در  روش چون از توابع کلاسیك برای برازش استفاده نمی

نیاز است تا توانایی مدل ارایه شده مورد  اختارچند سهای  مدل
 .]9[بررسی قرار گیرد 

 و  هیتجز در نیماش یریادگی یها تمیو الگور یهوش مصنوع
 یا ژهیوجایگاه  ،آمار نیو زم نیعلوم زم ژهیو به ،ییفضا لیتحل

 شیرا افزا ییبر داده، کارا یمبتن یها روش . این]10-17 [دارند
 یمعمول یآمار یها تمیگوررا نسبت به ال نیو دقت تخم دهند یم

 نی( که از چندCNNکانولوشنال ) یشبکه عصب خشند.ب میبهبود 
 یها تمیالگور نیتر از محبوب یکیشده است  لیتشک یژگینقشه و

 .]19 [ است یمکان یها داده کار با یبرا قیعم یریادگی

                                                      
1 Genetic Algorithms (GA) 
2 Emery 
3 Deep Neural Network 
4 Ordinary Kriging 

های یادگیری ماشین با علوم زمین در اکثر  پیوند الگوریتم
سنجش از دور در  ها بررسی شده است که شامل شاخهزیر

 ،]22 [جامد نی، علم زم]21 [ی، ژئومورفولوژ]22 [هیمراحل اول
و  ]26 [یمی، ژئوش]20 [یشناس لرزه، ]23 [كیزیفدروژئویه

از هوش  کلیچارچوب  كی 6تراکوپولوسیمیدنظایر آن است. 
و انجام  یتجربواریوگرام محاسبه  یآمار را برا نیدر زم یمصنوع

داود و که پس از آن  ]10 [کرد یمعرف یکریگینگ معمول
 یآمار نیزم یساز هیشب یبرا یعصب یها از شبکه 5ساراک

 .]17 [داستفاده کردن

مفهوم  1909و همکاران در سال  7برای اولین بار لی چان
اما به دلیل حجم زیاد  ]25 [را پیشنهاد کردند شبکه عصبی

، 2212وزش استفاده نشد. در سال محاسبات و ناپایداری در آم
ارایه کردند که در  CNNو همکاران یك مدل  0کریژفسکی

ها به یکی از  کاهش نرخ خطا موفق عمل کرد. مدل آن
و  ]27 [تاثیرگذارترین کارها در زمینه بینایی ماشین تبدیل شد

و انجام تغییراتی مانند اعمال  GPUدر ادامه با اجرای آن مدل در 
ایجاد  Batch Normalization [29]و   Dropout[28] روش

در  CNNساز و نظایر آن است، قدرت  تغییراتی در توابع فعال
 مواجهه با مسایل پیچیده به ویژه بینایی ماشین افزایش یافت.

با  را ها سنگ 2222و همکاران در سال  9سورندرا پاترو
 یبردار نقشهی کردند. بند طبقه CNN تمیاستفاده از الگور

 نیماش یریادگی یز ابزارهاتوان با استفاده ا یرا م یشناس نیزم
ها  سنگ یبررس یتواند برا یمارایه شده  تمیخودکار کرد. الگور

 یدرک ساختارها یبرا نیتر و همچن بزرگ اسیها در مق یو کان
 .]32[ استفاده شود پیچیده یشناس نیزم

 ی( براCNNکانولوشن ) یاز شبکه عصبدر این مقاله 
م استفاده شده است. مدل واریوگرا پارامترهای آوردن دست به
خودکار انجام  صورت  را بهمدل واریوگرام  برازش روش، نیا

انتخاب مدل واریوگرام را کاهش  ندآیفردهد که زمان  می
 شامل دو ی دارد. رویکرد این روشقبول قابلدهد و دقت  می

به تبدیل پراکنده را  یها شبکه داده نیاول؛ است CNN شبکه
 یو شبکه عصب کند می( SGS) یگاوس یساز هیشب ریتصاو

واریوگرام شامل  یپارامترها SGS ریتصاو از کانولوشنال دوم
ای و نسبت دامنه جهت  ی، اثر قطعهجهت اصل موتی، آزدامنه

 آورد. اصلی به فرعی را به دست می

                                                      
5 Dimitrakopoulos 
6 Dowd and Sarac 
7 leCun 
8 Krizhevsky 
9 S. Patro 
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 اصول و تئوری مقاله -1

 شبکه کانولوشن -1-8

CNN های عصبی است که در پردازش  ی از شبکها مجموعه
و   های نورونی با وزن  شود. این شبکه از لایه ه میتصویر استفاد

بایاس تشکیل شده است که قابلیت یادگیری دارند. هر نورون 
ها و بایاس را به ورودی  کند و وزن مجموعه ورودی دریافت می

کند و در نهایت از یك تابع غیرخطی به نام تابع  اعمال می
ساله در فرآیند ترین م . مهم]32-31 [شود ساز استفاده می فعال

و روشی برای بهتر  ساز نهیبه تمیالگوریك انتخاب یادگیری 
 یمبتن یریادگی های معمولا روش .است شدن فرآیند یادگیری

هزینه تابع  شود. یمانتخاب  CNNشبکه  كی یبرا انیبر گراد
. است 1شده نظارت یریادگی یها تمیالگور یهدف اصل

 یبروزرسان 2یآموزش یها در تمام دوره دیشبکه با یپارامترها
 كیدهنده  نشان کهها  دوره این در تمامباید شبکه و  شوند

 ی برایبه دنبال پاسخ ،است هاپارامتر مقداردهیتکرار کامل از 
باشد تا خطا را به حداقل برساند. به  یمحل یساز نهیبه

 Back Propagation ها با استفاده از روشپارامتر یروزرسان
این مرحله گرادیان هر پارامتر محاسبه شود. در  می انجام

شود و تمامی پارامترها با توجه به تاثیری که بر خطای ایجاد  می
چند بعد از تکرار و  کنند تغییر پیدا می ،شده در شبکه دارند

های مهم  . قسمتدیاب یشبکه پایان مسازی  بهینه دوره آموزشی
 عبارتند از: CNNیك شبکه 

 ساز ابع فعالت -1-8-8

 اتیعمل و رندیگ یرا م یك ورودی توابعی است که ساز لتوابع فعا
های عصبی ترکیب  در شبکه ابعوت. این دهند یآن انجام م یرو یاضیر

شبکه در یادگیری توانند به  و می دنکن ها را غیرخطی می خطی ورودی
ه یقبولی را در خروجی ارا قابلنتایج و کنند های پیچیده کمك  داده

 ساز عبارتند از: ربردترین توابع فعالدو مورد از پرکا .دهند

 3تابع سیگموید-الف

 1مقادیر را به بازه صفر تا و  شکل است S این تابع منحنی
باشد، مدنظر احتمال از جنس که خروجی مدل  یزمان .برد می

شود. تابع سیگموید به طور  یاز تابع سیگموید استفاده م
فاده آن در شود؛ اما است گسترده در شبکه عصبی استفاده می

CNN از دتنعبارکه  دو اشکال عمده دارد: 

 مشتق مقادیر بسیار شود  باعث می محوشدگی گرادیان

                                                      
1 Supervised learning 
2 Epoch 
3 Sigmoid 

شبکه  . در این حالتشود بزرگ یا بسیار کوچك، کوچك 
هایش در خروجی ثابت  بینی بیند و پیش دیگر آموزش نمی

 .ماند می

 موضوع، اینکه  خروجی تابع سیگمویدنبودن محور  صفر 
 (:2)رابطه  کند ها را کم می روزرسانی وزن به نرخ

(2)  ( )   
 

      
 

  0یخط  شده سو کیتابع واحد  -ب

این تابع مقادیر منفی را صفر و مقادیر مثبت را مقدار خودش 
از نظر محاسباتی بسیار این تابع  نکهیا وجود با .گیرد در نظر می

خروجی  ت؛اسکاربرد پریادگیری عمیق   در زمینهبوده و کارآمد 
که ورودی صفر یا نزدیك  زمانیو همچنین  صفرمحور نیستتابع 

؛ در نتیجه مقدار گرادیان صفر به صفر باشد، دیگر عملکردی ندارد
 (:3بیند )رابطه  شده و شبکه آموزش نمی

(3)     ( )      (   ) 

 تابع هزینه -ج

 یر بار اجرادر هرا خطا  زانیدر واقع م نهیهز ضرر یا تابع
 در واقع خطا نیا .دهد یم شینما یآموزش یها داده یبرا  شبکه

. دهد یشده را نشان م ینیب شیپمقدار و  یواقع یخروج نیتفاوت ب
؛ در کنند عمل میاین تابع  کردن نهیکم یها بر مبنا یشتر الگوریتمب

بیند و بهینه  کردن مقدار تابع هزینه، آموزش می واقع شبکه با کم
 6ترین توابع هزینه میانگین مربعات خطا ود. یکی از مرسومش می

این تابع میانگین مربعات شود.  گفته می MSE اختصار  بهکه  است
 کند: میمحاسبه  0طبق رابطه بینی و واقعی را  مقدار پیش تفاوت

(0) 
    

∑(    ̂ )
 

 
 

 که در آن:
 مقدار میانگین مربعات خطا :   
 مقدار واقعی :  
 بینی شده مقدار پیش : ̂ 
 ها تعداد داده : 

 معماری -1-8-1

های عصبی که هر لایه به طور کامل به  برخلاف سایر شبکه
از کرنل برای انتقال اطلاعات  CNNلایه بعدی متصل است، 

است که  5دارای نقشه ویژگی CNNکند.  ها استفاده می بین لایه

                                                      
4 ReLU / Rectified Linear Unit 
5 Means square error 
6 Feature map 
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اند؛  ر یا مساوی دو بعد تشکیل شدهت های بزرگ از ماتریس
های پنهان بین  های عصبی تنها از لایه سایر شبکه که یدرحال

 اند. یبعد تكهای  اند که ماتریس ورودی و خروجی تشکیل شده

کند؛ به  عمل می هیپرسپترون چندلا هیشب CNN الگوریتم
این  . بنابراین]19 [شود کم می پردازش شیپهمین دلیل حجم 

قبلی به های  شبکهگیرد که در  می ارهایی را فراشبکه معی
 ،یورود هیلا كی شامل CNN. شدند صورت دستی فراگرفته می

 هیلا نیپنهان است که شامل چند هیلا كیو  یخروج هیلا كی
 .]9 [استنظایر آن  و 2کاملا متصل هی، لا1ادغام هیکانولوشن، لا

ل )با اعمال لایه کانولوشن با استفاده از مجموع وزنی هر پیکس
ویژگی به نقشه ویژگی   ها( اطلاعات را از نقشه های کرنل به آن وزن

کند. بعد از هر بار عمل کانولوشن که در خروجی  بعدی تصویر می
 Upsamplingادغام یا  ندآیفردهد، یك بار  ویژگی می  یك نقشه
دهد. لایه ادغام  شود که اندازه تصویر را تغییر می انجام می

کانولوشن تولید کرده   موجود در نقشه ویژگی را که لایه های ویژگی
 کردن کوچكاین لایه با  گرید  عبارت  بهکند؛  است، خلاصه می

های اصلی تعداد  سازی ویژگی های ویژگی و خلاصه نقشه  اندازه
لایه  .دهد پارامترهای یادگیری میزان محاسبات شبکه را کاهش می

Upsampling ام را دارد و اندازه تصویر را عملکرد عکس لایه ادغ
 Fullyرا لایه  CNNلایه شبکه  نیآخر معمولاکند.  تر می بزرگ

Connected دهد. این لایه که از نوع شبکه عصبی تشکیل می 
MLP

های کانولوشنی را  های استخراج شده از لایه است، ویژگی 3
بندی کرده و کلاس درست را برای هر ورودی شناسایی  طبقه

 است. CNNمثالی از معماری شبکه  1شکل کند.  می

 های مصنوعی داده -1-1

مصنوعی  داده گاهیپاسازی و ارزیابی مدل یك  ابتدا برای بهینه
تصادفی  صورت  بهنقطه  120ایجاد شده است؛ در مرحله اول 
است. هر  تولید شده  120×120طبق توزیع نرمال در یك شبکه 

 2د در شکل که در جدول موجو طور هماننقطه  120یك از 
و مقدار عیار در آن نقطه  yو  xآورده شده است، شامل مختصات 

نرمال شده و در  Nscoreشوند. مقادیر عیار همه نقاط با روش  می
نویسی  در زبان برنامه GeostatsPyادامه با استفاده از کتابخانه 

تصادفی با توجه به چهار  صورت بهمدل واریوگرام  1222پایتون 
ای، دامنه جهت اصلی و  یموت جهت اصلی، اثر قطعهپارامتر، آز

نسبت دامنه جهت اصلی به جهت فرعی تولید شد. این 
 اند. تولید شده 1ها طبق مقادیر موجود در جدول  واریوگرام

                                                      
1 Pooling layer 
2 Fully connected layer 
3 Multi-layer Perceptron 

 

 CNNمعماری یک شبکه  -8شکل 

 
های ورودی پس  به شکل داده فلوچارت کلی الگوریتم، با توجه -1شکل 

اول  CNNاول شده، خروجی شبکه  CNNسازی وارد شبکه  از شبیه

 شود بینی می شود و پارامترها واریوگرام پیش دوم می CNNوارد شبکه 

 مقادیر پارامترهای واریوگرام -8جدول 

 واحد بازه پارامتر پارامترهای مدل واریوگرام

 درجه 102ر تا صف آزیموت
 متر 62تا  22 دامنه
 بدون واحد 1/2صفر تا  ای اثر قطعه

 بدون واحد 0تا  1 نسبت دامنه جهت اصلی به فرعی
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های تولید  ها و واریوگرام در مرحله بعد با استفاده از داده
توسط کتابخانه  SGSی با الگوریتم ساز هیشب 1222شده، 

GeostatsPy  ه چهارم، ابتدا روی است؛ در مرحل تولید شده
به فضای اولیه بازگردانده شده و سپس  شده یساز هیشبمقادیر 

  های ایجاد سازی های اولیه، از شبیه موقعیت داده به  توجه با
های جدیدی که در همان موقعیت قرار دارند،  شده داده

ورودی در شبکه  عنوان  بهها  شود و این داده استخراج می
CNN1 اند. همچنین برای هر داده  ار گرفتهقر استفاده مورد

ها  پارامترهای واریوگرام نیز ذخیره شده است که برچسب داده
ها قبل از ورود به شبکه به سه قسمت  خواهند بود. این داده

تقسیم شده تا هر بخش برای مراحل آموزش، تست و 
ها در این مقاله به  بندی داده تقسیماعتبارسنجی استفاده شود. 

درصد  16ها برای آموزش،  درصد داده 56است که  این صورت
مانده برای تست مدل  درصد باقی 22برای اعتبارسنجی و 

 شود. استفاده می

، گرفته استقرار  استفاده مورد CNNدر ادامه دو شبکه 
های اولیه را به یك تصویر دوبعدی تبدیل  اول داده CNNشبکه 

ست که به کند. خروجی این شبکه یك تصویر دوبعدی ا می
دوم  CNN شبکهسازی شده شباهت دارد. ورودی  تصویر شبیه

خروجی شبکه اول است و این شبکه وظیفه دارد تا پارامترهای 
با زبان  CNNبینی کند. هر دو شبکه  مدل واریوگرام را پیش

 ی شده است.ساز ادهیپی پایتون سینو برنامه

بینی پارامترهای  نحوه کار کلی این مدل برای پیش
 طور هماناست.  شده  داده  نشان 2اریوگرام در فلوچارت شکل و

 نظر موردهای  مشخص است، ابتدا موقعیت داده 2که در شکل 
 به  توجه باشود، سپس  می 120×120تبدیل به یك فضای 

های تبدیل  و داده 1های واریوگرام ساخته شده با جدول  مدل
گرام هر تحقق پذیرد. واریو انجام می SGSسازی  شده یك شبیه 

شود. سپس  برچسب آن تحقق شناخته می عنوان  بهسازی  شبیه
اول و دوم  CNNهای ساخته شده مدل  با استفاده از تحقق

 شود. آموزش داده می

 CNN1شبکه  -1-3

لایه  MLP ،6این شبکه شامل یك لایه ورودی، یك لایه 
 و یك لایه خروجی است.  Upsamplingلایه  0کانولوشن، 

های  یك دیتابیس به صورت برداری )داده ورودی شبکه،
سازی با مختصات نقاط اولیه( و  استخراج شده از تصاویر شبیه

شده(  سازی خروجی شبکه یك تصویر دوبعدی )تصویر شبیه

را   های اولیه را گرفته و متغیرهای آن داده MLPاست. ابتدا لایه 
های  دهد؛ در مرحله بعدی لایه متناسب با سایز کرنل تغییر می

های هندسی مدل را به عهده  کانولوشن وظیفه استخراج ویژگی
نیز ابعاد نقشه را گسترش  Upsamplingهای  دارند و لایه

های اولیه برابر شوند. سایز کرنل در  دهند تا با سایز نقشه می
است که با آنالیز  6×6یا  0×0، 3×3معمولا  CNNهای  شبکه

در نظر گرفته شده  0×0حساسیت سایز بهینه در این شبکه 
های کانولوشن،  است. سایر پارامترهای شبکه همچون تعداد لایه

ساز و نظایر آن به روش دستی و انتخابی  انتخاب تابع فعال
 3بهینه شده است. در نهایت معماری شبکه به صورت شکل 

های  شود، داده مشاهده می 3است. همانطور که در شکل 
 Reshape، وارد لایه MLPورودی پس از عبور از یك شبکه 

ها از  شوند تا ابعاد متناسب با شبکه داشته باشند؛ سپس داده می
کنند تا  عبور می Upsamplingچهار لایه کانولوشن همراه با 

های اولیه را تولید کنند. در  بتوانند نقشه ویژگی متناسب با داده
شود و  ها اعمال می نهایت لایه آخر کانولوشن بر روی داده

 شده خواهد بود. سازی وجی آن شکل دوبعدی شبیهخر

 CNN2شبکه  -1-0

کانولوشن،  هیلا هشت یك لایه ورودی، شاملنیز  این شبکه
و  MLP هیلا ك، یDropoutیك لایه  ،Max pooling هیپنج لا

یك لایه خروجی است. این شبکه تصاویر دوبعدی تولید شده از 
CNN1 ه، آزیموت، را تبدیل به پارامترهای واریوگرام )دامن

کند. مراحل  ای( می نسبت دامنه جهت اصلی به فرعی، اثر قطعه
های کانولوشن  کار این شبکه به این صورت است که لایه

کند و  استخراج میرا  تصویر ورودی یهندس یها یژگیو
شود. در این لایه ابعاد  می Max poolingخروجی آن وارد لایه 

کانولوشن تولید   لایه هایی که یابد و ویژگی نقشه کاهش می
 Maxهای کانولوشن و  شود. خروجی لایه میخلاصه  ،است کرده

pooling اند، وارد لایه  که به صورت متوالی قرار گرفتهDropout 
های مربوط به هر عکس  خروجی MLPشده و در نهایت در لایه 

شده برای لایه  شوند. ابعاد کرنل بهینه بندی می شناسایی و طبقه
تعیین شده است.  CNN1است که مشابه  0×0 کانولوشن

 شده است. نشان داده  0معماری شبکه دوم در شکل 

پروسه آموزش با به حداقل رساندن تابع هزینه که برای هر 
شود. تابع هزینه  انتخاب شده است، انجام می MSEدو شبکه 

MSE سازی  با استفاده از روش بهینهAdam شود و  کمینه می
در نظر گرفته  2221/2هر دو مدل  یبرا یریادگینرخ همچنین 

 است. شده 
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 CNN1معماری  -3شکل 

 

 CNN2معماری  -0شکل 

 اعتبارسنجی -1-5

های آموزشی تنها برای آموزش مدل به کار برده شده و  داده
 های اصلی که قبل از  درصد داده 16برای اعتبارسنجی از 

آموزش برای اعتبارسنجی جدا شده بود، استفاده شده. مراحل 
های اعتبارسنجی تکرار شد و با توجه به   یاد شده روی داده

تابع هزینه بهینه شد که هر دو شبکه  آمده دست بههای  خروجی
 توابع هزینه حاصل اند. در اعتبارسنجی نیز موفق عمل کرده

 هر تکرار بررسیدر  دیبا CNN یها مدلو اعتبارسنجی آموزش 
و هر گونه مشکل ده ش یریگ مدل اندازه یدارید تا دقت و پانشو

نمودار تابع هزینه  5. شکل شود ییشناسا ی در شبکهاحتمال
که مشخص  طور هماندهد.  را نشان می CNN2و  CNN1 شبکه
و  ابدی یسرعت کاهش م  بهتکرار اول  122تا  CNN1است 

 022در  نیز CNN2 شبکه . تابع هزینهشود یم تیسپس تثب
نرخ کاهش و شکل نمودارها نشان . است شده  داده  نشان تکرار

ها و عدم بروز مشکل بیش برازش در  قبول مدل از آموزش قابل 
 CNN2است. همچنین در مدل  CNN2و  CNN1دو مدل 

که در  طور هماننمودار دقت به تکرار نیز ترسیم شده است. 
های  افزایش دقت برای دادهشود، نرخ  مشاهده می 6شکل 

برابر و همچنین دقت نهایی در  بایتقرآموزشی و اعتبارسنجی 
است. برای اعتبارسنجی بصری نیز نتایج مدل  97/2این مدل 
 است. شده  داده  نشان 7در شکل 

آمده، هر کدام از  به دستتر نتایج  برای اعتبارسنجی دقیق
نیز مورد بررسی  بینی شده به صورت جداگانه پارامترهای پیش

توان مشاهده کرد که از  می 6قرار گرفته است. با توجه به شکل 
ای با بیشترین دقت که  بینی شده، اثر قطعه پارامتر پیش 0بین 
درصد بوده و نسبت دامنه جهت اصلی به فرعی، دامنه و  90/2

بینی  پیش 00/2، 96/2، 95/2آزیموت، به ترتیب با دقت 
 اند. شده
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 های آزمایشی بینی شده در داده عتبارسنجی پارامترهای مدل واریوگرام پیشا -5شکل 

 
 )ب( )الف(

 CNN2-، بCNN1شبکه هزینهتابع  -الفنمودار  -0شکل 

 

را  CNN1سازی شده است. ستون دوم خروجی مدل  های اولیه شبیه اعتبارسنجی بصری نتایج مدل پیشنهادی، ستون اول از سمت چپ، مربوط به داده -6شکل 

 است که در راستای اصلی و فرعی به صورت مدل واریوگرام ترسیم شده است. CNN2های  نتایج خروجی دهد.  ستون سوم و چهارم به ترتیب نشان می
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معماری شبکه با آزمایش و خطا بهینه شده است، همچنین 
 کاملاهای  و در لایه ReLUهای کانولوشن  ساز در لایه توابع فعال

های  در نظر گرفته شد که با توجه به مقایسه  Sigmoidمتصل 
ساز از خود  انجام شده، بهترین نتیجه را نسبت به سایر توابع فعال
 BatchSizeنشان داده بودند. اما برای انتخاب سایز مناسب کرنل و 

، 3×3آنالیز حساسیت انجام گرفت که برای سایز کرنل سه مقدار 
در نظر  50و  32،15ادیر مق Batch Sizeو برای  6×6و  0×0

توان نتایج مربوط به آنالیز حساسیت  می 2گرفته شد. در جدول 
برای این دو پارامتر را مشاهده کرد. در این جدول مقادیر تابع 

های آموزشی و دقت شبکه نیز برای مقادیر  هزینه برای داده
مختلف آورده شده است. با توجه به جدول مشاهده شد که شبکه 

 Batchبهتر عمل کرده است. با وجود اینکه در  Batch Size 50در 

Size 50  3×3میزان خطای یادگیری و تست برای سایز کرنل 
 بهاین سایز  0×0دلیل دقت بالای سایز کرنل به  یاست؛ ولکمتر 

با توجه به  حال نیا با یشد ولبهترین سایز کرنل تعیین  عنوان 
 دو کرنل وجود ندارد. تفاوت معناداری بین این 2مقادیر جدول 

 نتایج و بحث -3

 56شرقی ایران، در استان کرمان و  منطقه نوچون در جنوب
جنوب معدن  کیلومتری 6سیرجان در  کیلومتری شهرستان

و دارای گرفته  پاریز قرار شهر کیلومتری 12و  مس سرچشمه
است.  UTMدر سیستم  3312622و  300522مختصات 

 های زاگرس زی سلسله کوهدر قسمت مرکهمچنین این منطقه 
 

 آنالیز حساسیت پارامترهای شبکه -1جدول 

Kernel 
Size 

Batch 
Size 

train validation accuracy 

3×3 

15 2216/2 2110/2 9396/2 

32 2220/2 2129/2 9696/2 

00 6668/6 6887/6 7668/6 

0×0 

15 2231/2 2127/2 9122/2 

32 2230/2 2123/2 9292/2 

00 6663/6 6836/6 7606/6 

6×6 

15 2227/2 2127/2 9029/2 

32 2216/2 2115/2 9075/2 

50 2229/2 2122/2 9639/2 

های رسوبی و آتشفشانی مربوط به دوران سوم قرار  و در جوار سنگ
خورده  چین ،تکتونیکی عملکردها به علت  این سنگ که گرفته است
و در  و خشن دارای توپوگرافی ناهموار نوچونطقه من اند. و خرد شده

ارتفاع آن از سطح  و یك ناحیه کوهستانی مرتفع واقع شده است
 -غرب شمال. این منطقه که روند متر است 2962تا  2722 دریا

دختر و در  جنوبی زون ارومیه قسمتی از بخشدارد و  شرق جنوب
دارد.   ردوئیه نامسا -، کمربند دهجقسمت انتهایی آن واقع شده است

و به طور کلی  های این مجموعه بیشتر با منشا آتشفشانی است سنگ
، ولکانوکلاستیك ائوسن ،های آذرآواری شامل سنگاین منطقه 

سن الیگومیوسن و  ق( بایعم ولکانیك )نفوذی نیمه های ساب سنگ
های  سنگکه  استهای ولکانیکی نئوژن و رسوبات کواترنری  سنگ

را در بسیاری از نقاط  ها این مجموعه عمیق و دایك نفوذی و نیمه
های  های مرتفع منطقه شامل سنگ قسمت .اند قطع کرده

های  های قسمت )مانند آندزیت استکلاستیك و ولکانیکی  ولکانی
های  منطقه(. سنگ غرب شمالو در  قسمت   شرقی منطقه شمال
اند و در  تههای بلند در منطقه قرار گرف ولکانیك به صورت تپه ساب

شوند. رسوبات کواترنر و  ماهور دیده می صورت تپه  به ها بخشبعضی 
)منطقه بین ی جنوب شرق -دشت جنوبی نیز های آبرفتی تتراس

 .اند را به وجود آورده پاریز( و نوچون

است. این  های ژئوشیمیایی برداشت  شده  در این منطقه داده
شود و  روی میها شامل سه عنصر اصلی، مس، سرب و  داده

قابل  11و  12، 9های  هیستوگرام هر کدام از عناصر در شکل
ها را  که اطلاعات آماری داده 3مشاهده است. با توجه به جدول 

، 02/202شده برای عنصر مس  دهد، عیار میانگین برداشت نشان می
 است.  گزارش شده ppm 32/299و برای عنصر سرب  22/590روی 

ی ژئوشیمیایی همانطور که در شکل ها برداشت دادهشبکه 
دوبعدی و به شکل یك مستطیل با  نشان داده شده است، 0

نیمرخ برداشت شده  10است که در  متر 1122در  2622ابعاد 
نقطه بوده است که به طور  532است. تعداد نقاط برداشت شده 

نمونه برداشت شده است. در  06متوسط در هر نیمرخ 
عناصر برداشت شده بیشتر و تمرکز  غلظت 7تا  3های  نیمرخ

 های یاد شده است. آنومالی ژئوشیمیایی در نیمرخ

 ها آمار توصیفی داده -3جدول 

 عنصر
 تعداد
 داده

 نیانگیم
(ppm) 

 انسیوار
 انحراف

 اریمع

 انهیم
(ppm) 

Cu 532 02/202 02/167012 76/395 222 

Zn 532 22/590 02/623562 53/723 622 

Pb 532 32/299 12/756029 07/070 122 

 

 ها شبکه برداشت داده -1شکل 
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 هیستوگرام عنصر روی -7 شکل

 

 هیستوگرام عنصر مس -86شکل 

 
 های عنصر روی هیستوگرام داده -88شکل 

 
 سه عنصر مس، سرب و روی PP-Plotنمودار  -81شکل 

 

 )خط نارنجی( برای سه عنصر مورد مطالعه منطقه نوچونCNN مدل واریوگرام برازش شده به صورت دستی)خط آبی( و مدل  -83شکل 

نیاز است تا  CNNها به مدل  برای ورود داده
های خارج از  هایی انجام شود. در مرحله اول داده پردازش پیش

مشخص شد. بر  PP-Plotردیف با استفاده از روش نمودار 
 بهدرصد از مقادیر بیشینه هر عنصر  2، 12اساس نمودار شکل 

داده خارج از ردیف در نظر گرفته شد که این مقادیر پس  نوانع 
ها  ها کپ شدند. در مرحله بعدی تمامی داده از شناسایی از داده

نرمال شد. در نهایت برای اینکه بتوان  nscoreبه روش 
ها را با شبکه آموزش داده شده همسان کرد، یك  مختصات داده

ه و سپس در شبکه ها انجام شد تبدیل مختصات بر روی داده
ی شدند. این تبدیل گذار یجاحفظ فاصله،  با 155×00منظم 

ها را به یك مختصات محلی تبدیل  مختصات واقعی داده
 ( است.2، 2،2کند. مختصات پایه در این تبدیل ) می

مدل  1222، 0طبق پارامترهای یاد شده در جدول 
از واریوگرام به صورت تصادفی تولید شد؛ سپس با استفاده 

 1222های واریوگرام مختلف  شده و مدل پردازش های پیش داده
 02سازی شد. در این پروسه از  شبیه SGSتحقق به روش 

 22استفاده شده و  CNN1ها برای آموزش شبکه  درصد داده
درصد داده برای اعتبارسنجی مدل به کار گرفته شد. در نهایت 

وان ورودی سنجی مدل نتایج این شبکه به عن پس از اعتبار
مورد استفاده قرار گرفت. این شبکه تصاویر  CNN2شبکه 

کند  بینی می پارامتر مدل واریوگرام را پیش 0ورودی را گرفته و 
درصد برای  22درصد داده برای آموزش شبکه،  52که از 

ها برای آزمایش شبکه استفاده  از داده 22اعتبارسنجی شبکه و 
به صورت جداگانه انجام شد. این پروسه برای هر سه عنصر 
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های اولیه و واقعی به شبکه  گرفت. در نهایت با دادن داده
CNN1  وCNN2  در خروجی شبکه دوم پارامترهای واریوگرام

 توان یم 13بینی شده است. مطابق شکل  برای هر عنصر پیش
توانسته مدل واریوگرام خوبی  CNNمشاهده کرد که شبکه 

 طقه نوچون برازش کند.من مطالعه موردبرای سه عنصر 

 بازه پارامترهای مدل واریوگرام -0جدول 

 پارامترهای مدل

 واریوگرام
 واحد بازه پارامتر

 درجه 102صفر تا  آزیموت
 متر 1022تا  1222 دامنه
 بدون واحد 6/2صفر تا  ای اثر قطعه

 نسبت دامنه جهت
 اصلی به فرعی

 بدون واحد 0تا  2

نتایج پارامترهای برازش شده  توان می 6با توجه به جدول 
دستی(، مدل پیشنهاد شده در این  صورت  بهتوسط متخصص )

مقاله و روش کمترین مربعات خطا مشاهده کرد. مدل پیشنهاد 
ی آزیموت اصلی برای خوب بهشده در این مقاله توانسته 

این آزیموت با که  بینی کند سازی واریوگرام را پیش مدل

متخصص همخوانی خوبی دارد  آزیموت تعیین شده توسط
ی خوب به CNN(. در مورد پارامتر دامنه نیز شبکه 95/2)دقت 

در این  که ی طور  بهبینی کند،  توانسته است این پارامتر را پیش
شود مدل  که مشاهده می طور هماناست؛ اما  92/2پارامتر دقت 

LS  برای عنصرZn  بینی کند،  ی را پیشقبول قابلنتوانسته دامنه
گفته شده مربوط به  قبلاطور که  علت این امر نیز همان

که در برخی  است LSمحاسبات ریاضی و نوع همگرایی روش 
موارد با خطا همراه است. با توجه به اینکه در این محدوده، 
واریوگرافی در راستای فرعی موضوعیت ندارد. )با توجه به اینکه 

ند و در ا سیستماتیك برداشت شده صورت  بهها  نمونه
ی عمود بر جهت اصلی جفت نمونه کافی یافت ها موتیآز

شود(؛ در نتیجه مدل برازش شده به جهت فرعی اعتبار  نمی
 بهبه نسبت جهت اصلی به جهت فرعی  توان ینمکافی ندارد و 

ای  یك پارامتر قطعی استناد کرد. در نهایت اثر قطعه عنوان 
با  LSرد؛ اما در روش قبولی دا شده با مدل، دقت قابل  پیشنهاد

ا از یك واریوگرام برای برازش استفاده صرفتوجه به اینکه 
ای با خطا همراه  ملاحظه ای به طور قابل شود، مقدار اثر قطعه می

ای در روش  بینی اثر قطعه برای پیش آمده دست بهاست. دقت 
 است. 76/2پیشنهاد شده 

 MSEو روش  CNNارامترهای مدل واریوگرام برای برازش دستی، اعتبارسنجی پ -3جدول 

 مدل عنصر
 نحوه برازش

 مدل

 آزیموت جهت

 اصلی

 خطا

 )درصد(
 اثر قطعه

 خطا

 )درصد(

 اصلی نسبت جهت

 به فرعی

 خطا

 )درصد(
 دامنه

 خط

 )درصد(

Cu کروی 
 - 1102 - 06/2 - 2/2 - 92 برازش دستی

 CNN 93 33/3 165/2 22 21/3 53/12 1276 00/11مدل 
 LS 92 - 5/2 222 - - 1015 21/20روش 

Pb کروی 
 - 1202 - 5/2 - 29/2 - 02 برازش دستی

 CNN 76 26/5 25/2 33/33 59/2 05/3 1122 59/7مدل 

 LS 02 - 61/2 36/02 - - 1279 76/3روش 

Zn کروی 
 - 1362 - 21/3 - 21/2 - 112 برازش دستی

 CNN 112 2 26/2 20/19 17/2 39/32 1222 11/11مدل 
 LS 112 - 51/2 07/192 - - 7222 62/010روش 

 

 گیری نتیجه -0

سازی  های اساسی در مدل واریوگرافی هوشمند یکی از نیاز
سازی  آماری است. با توجه به اینکه در یك مدل زمین
پذیرد، نیاز است تا با  آماری واریوگرافی بارها انجام می زمین

جویی کرد.  در زمان و هزینه صرفه ندآیفراین  خودکار کردن
های متعددی برای برازش خودکار واریوگرام ارایه شده  روش

های خاصی دارند که  ها محدودیت است اما هر کدام از این روش

ای نداشته باشند و  باعث شده تا امروز استفاده گسترده
متخصصان ترجیح دهند تا از روش سنتی و دستی برای برازش 

ها توانایی  دل واریوگرام استفاده کنند. همچنین این روشم
ا پس از صرفبینی جهت اصلی واریوگرافی را ندارند و  پیش

کنند. روش  تعیین جهت اصلی مدلی بر آن برازش می
های عصبی عمیق  واریوگرافی هوشمند با استفاده از شبکه

ن را تواند علاوه بر تعیین جهت اصلی واریوگرام پارامترهای آ می
 بینی کند. نیز پیش
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سازی هوشمند با یادگیری  در این مقاله یك روش مدل
است.  CNNعمیق ارایه شد. این الگوریتم شامل دو شبکه 

CNN1 های اولیه  دهنده است، داده که یك شبکه گسترش
و تبدیل به تصاویر دوبعدی  برای واریوگرافی( نظر مورد)نقاط 

کند. وظیفه این شبکه  ده میهای انجام ش سازی متناظر با شبیه
خلاصه تهیه یك نقشه ویژگی متناسب با ارتباط  صورت  به

شود تا بتوان  فضایی میان متغیرها است. این شبکه باعث می
بینی کرد. خروجی این شبکه  تر پیش مدل واریوگرام را ساده

است. در  ادغام شوندهشود که یك شبکه  می CNN2وارد شبکه 
های ادغام  های کانولوشن و لایه ه از لایهاین شبکه با استفاد

ها استخراج شده و تبدیل به  ارتباط فضایی میان داده
در  آمده دست  بهنتایج  به  باتوجهشود.  پارامترهای واریوگرام می

توان گفت دقت شبکه پیشنهادی  می 10این مقاله طبق شکل 
ای درصد بر 99/2برای تعیین پارامترهای واریوگرافی به ترتیب 

درصد برای نسبت دامنه جهت اصلی به  92/2ای،  اثر قطعه
درصد برای آزیموت  92/2درصد برای دامنه و  05/2فرعی، 

ی و شیآزمای ها دادهاست. دقت شبکه پیشنهادی به وسیله 
است، همچنین برای بررسی اختلاف  آمده دست  بهآموزشی 

ن مدل پیشنهاد داده شده، با تصمیم متخصص خطای نسبی میا
 به آن اشاره شده است. 6این دو روش بیان شده که در جدول 

 

 های منطقه نوچون  بینی شده برای داده اعتبارسنجی پارامترهای مدل واریوگرام پیش -80شکل 

توان به دوبعدی بودن آن  های این روش می از محدودیت
اشاره کرد. همچنین در الگوریتم پیشنهادی، مدل واریوگرام 

با اضافه کردن  توان یکه م تك ساختاره است برازش شده
پارامترهای بیشتر به مدل و افزایش عمق کرنل شبکه، از 

ی چندساختاره نیز استفاده کرد. همچنین با توجه به ها مدل
سازی اولیه است، این  اینکه برای هر مدل واریوگرام نیاز به شبیه

مه بر در صورت اجرای برناکه  تواند زمان بر باشد پروسه می
 یی کرد.جو صرفهتوان در زمان اجرای برنامه  می GPUروی 
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